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Abstract. El presente trabajo constituye un aporte a la segmentación de las paredes arteriales en 
imágenes de ultrasonido intravascular (IVUS). Esta modalidad consiste en la obtención de imágenes 
axiales del interior de las arterias de mayor dimensión, mediante un catéter con un dispositivo 
ultrasónico que va capturando cuadros a medida que avanza sobre un alambre guía. Como todas las 
técnicas basadas en ultrasonido, las imágenes IVUS son altamente ruidosas y con información faltante, 
lo que constituye un reto para su segmentación automática y su uso clínico. 
Como en imágenes con alto nivel de ruido los métodos basados en intensidades suelen fracasar, se 
propone un método de segmentación automática del contorno arterial basado en análisis de textura y 
modelos deformables (también conocidos como snakes). 
Inicialmente se define un mapa de textura de la imagen IVUS original que simultáneamente la suaviza 
y realza el contorno arterial. Sobre esta nueva imagen, se aplica un algoritmo basado en modelos 
deformables que parte de la circunferencia correspondiente al catéter y obtiene por resultado un 
contorno aproximado de la pared arterial. Por otro lado, se procesa la imagen original con un filtro 
anisotrópico diseñado a medida de la imagen de ultrasonido, que reduce su ruido característico 
preservando bordes, y se procede a detectar las paredes interna y externa de la arteria mediante snakes, 
utilizando para ambas segmentaciones la aproximación inicial obtenida a partir del mapa de textura. 
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interna se encuentra entre la íntima y el lumen del vaso sanguíneo, mientras que la pared 
externa delimita la media y la adventicia. 
Se han propuesto numerosos enfoques para la segmentación de imágenes IVUS, en los que 
se busca la detección de una o ambas paredes arteriales. Algunos algoritmos se basan en el uso 
de crecimiento de regiones (Bouraoui et al., 2007), modelos deformables (Lo Vercio et al., 
2012; Taki et al., 2010), análisis de textura (Zhang et al., 1998; Papadogiorgaki et al., 2007) o 
técnicas de fast-marching (Roy Cardinal et al., 2006), entre otros. Algunos trabajos además 
extienden su análisis, por ejemplo, a la detección de placas (Caballero et al., 2007) o a evaluar 
la tensión de la pared arterial (Liang et al., 2008). 
En este trabajo se propone un método de segmentación automática de la pared interna y 
externa de la arteria en imágenes IVUS, basado en la aplicación de modelos deformables, 
considerando la combinación de análisis de indicadores de textura y filtrado anisotrópico. En 
la Sección 2 se presentan los modelos deformables o snakes, de amplia utilización en la 
segmentación de imágenes médicas. En la Sección 3 se introducen los indicadores de textura, 
en particular el de varianza. La Sección 4 describe el filtro de difusión anisotrópica para la 
reducción de ruido en imágenes IVUS. Teniendo presente estos recursos, en la Sección 5 se 
propone un método que combina las técnicas previamente descriptas para la detección 
automática de los contornos arteriales. En la Sección 6 se presenta una discusión sobre 
algunos resultados del proceso de segmentación propuesto y, finalmente, se exponen las 
conclusiones y posibles trabajos futuros. 
2 MODELOS DEFORMABLES (SNAKES) 
Los modelos deformables o snakes (Kass et al., 1988) son especialmente utilizados para la 
segmentación de imágenes ruidosas y donde no se conoce con exactitud la forma del objeto a 
detectar. Las snakes parten de un contorno de referencia inicial que luego evoluciona hasta 
converger al borde del objeto de interés. Posteriormente, algunos trabajos han extendido y 
reformulado la propuesta original para soportar cambios topológicos a medida que se deforma 
el contorno, como en el enfoque de T-snakes (McInerney y Terzopoulos, 1999). 
En el modelo de snakes, la curva paramétrica inicial xs, t = s, t, 	s, t
 evoluciona 
en el tiempo por la acción de fuerzas internas I   (propias de la curva) y fuerzas externas P  
(definidas a partir de los elementos de interés de la imagen). La forma del contorno entonces 
se verá afectada por un funcional de energía E , el cual debe ser minimizado con el fin de 
determinar la posición final de la snake, al estar en equilibrio las fuerzas internas y externas: 
 
( )( ) ( )( ) ( )( )x s x s x s= +E I P  (1)
Si bien la minimización de energía puede abordarse como un problema estático, puede 
construirse un sistema dinámico gobernado por E  que haga evolucionar el sistema hacia el 
equilibrio a través del tiempo, resultando la siguiente ecuación de movimiento de Lagrange:
 
2 2 2
1 22 2 2
x x x x
w w P(x(s, t))
t t s s s s
 ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ µ + γ − + = −∇  ∂ ∂ ∂ ∂ ∂ ∂   
 (2) 
donde μs es la masa, γs la amortiguación, ws y ws determinan respectivamente el 
grado de tensión y de flexión de la curva en la coordenada paramétrica s. Por otro lado, 
Pvs, t es la función potencial que determina la imagen. 
 Los autores McInerney y Terzopoulos (1999) proponen una simplificación en forma 
discreta de la Ecuación (2), resultando en: 
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  i i i i i iγ x aα bβ ρ f+ + = +ɺ  (3)
donde el subíndice i representa un nodo de xs, t, x  es la velocidad de movimiento, Ș es la 
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ρ = qFn representa la fuerza de inflación, f = p∇P se asocia al gradiente del potencial y 
los valores a y b son coeficientes constantes que permiten ponderar las componentes de 
fuerza. 
La fuerza de inflación F es una función binaria que indica si la snake debe avanzar o 
retroceder en dirección de la normal n, mientras que el gradiente del potencial f detiene el 
movimiento de la snake cuando se llega al contorno de la imagen. En la Sección 5 se 
presentan las definiciones de F y P propuestas en este trabajo. 
Integrando la ecuación (3) en el tiempo con el método de Euler de primer orden, se obtiene 
la actualización de las posiciones x desde el tiempo  al tiempo  + ∆ según:
 
( t t ) ( t ) ( t ) ( t ) ( t ) ( t )
i i i i i i
t
x x (aα bβ ρ f )
γ
+∆ ∆
= − + − −  (6) 
La Figura 2 muestra la detección del contorno interior arterial a partir de un contorno 
inicial realizado por un usuario (segmentación semi-automática). 
 
Figura 2: segmentación de la pared arterial en una imagen IVUS: contorno inicial (rojo) y resultado de la 
segmentación con snakes (verde). 
3 INDICADORES DE TEXTURA 
Haralick et al., (1973) proponen 14 indicadores de textura para una imagen, basados en 
matrices de coocurrencia (Grey-Level Coocurrences Matrix- GLCM), ampliamente usados en 
el análisis de imágenes. 
Una matriz de coocurrencia refleja, para una región, la dependencia espacial de las 
intensidades de gris. La información espacial está definida por la posición relativa –a distancia 
d- de los pares de píxeles que componen la región. Cada componente de la matriz GLCM 
contiene la estimación de la probabilidad que dos intensidades de gris coocurran en la 
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tipo speckle presente en la imagen, al ser similar a un patrón texturado. Con esta premisa,  
(Koga et al., 2008) presenta una variante para imágenes IVUS del filtro anisotrópico 
originalmente propuesto por Perona y Malik (1990). 
Debido a la disposición concéntrica de las capas arteriales, la imagen IVUS se transforma a 
coordenadas polares de modo que las mismas se dispongan horizontalmente para facilitar el 
cálculo. Este filtro anisotrópico transforma iterativamente cada píxel de acuerdo a la 
homogeneidad de la región vertical en que se encuentra (Figura 5), aumentando el contraste 
entre las regiones de la imagen y unificando el color en las mismas. La transformación de 
cada píxel s en la iteración t + 1, en función de la imagen en el tiempo t, está dada por: 
 
 
( ) ( )
s
w
st 1 t t t
s s s,p s,p
ps
λ 1 η
I I  g I I+
φ
−
= + ∇ ×∇φ ∑ε
  (8)
donde Ȣ es una constante arbitraria, ϕ+ es el conjunto de los píxeles vecinos norte, sur, este y 
oeste del píxel S (para una imagen 2D,,ϕ+, = 4). Se define la función de detención de borde 
gz y la función ponderada de separabilidad η+0: 
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siendo K una constante que controla la difusión y η+ una medida de la separabilidad de las 
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= −∑  (13)
donde I23333 y I23333 son las medias de las intensidades de las regiones 1 y 2. I24  es la media de la 
región compuesta por ambas, ny n son el número de pixeles de cada región. 
La Figura 6 muestra distintos filtrados de la misma imagen convertida a coordenadas 
polares con una resolución de 2513 x 263 píxeles, luego de 1800 iteraciones del algoritmo. Se 
presentan distintos resultados de la aplicación del algoritmo variando los valores de 5 y 6. 
Como se puede apreciar, al aumentar los valores de estas constantes, se elimina el ruido de la 
imagen preservando bordes, de los cuales dos han de ser los propios de la arteria. Pero para 
los mayores valores de 5 y 6, el algoritmo puede resultar en la destrucción de porciones de 
uno o ambos contornos arteriales. 
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considerando una cierta tolerancia, alcanza los bordes de la arteria, a pesar de la presencia de 
reverberación del ecógrafo en el lumen o placa. Si bien el RG puede detenerse en cercanías de 
la capa íntima de la arteria o también hacerlo en la adventicia, es suficiente para encontrar una 
aproximación cercana a la pared arterial. El borde de la región resultante es segmentada 
mediante un método snake, cuyo contorno inicial xs corresponde a la circunferencia del 
















y P es definida como 
 
 ( ) [ ]P x, y c I(x, y)= − ∇   (15)
donde Ix, y es la intensidad en el punto x, y en el mapa de textura de la varianza en 
coordenadas polares. 
A partir de este contorno, es posible detectar los bordes arteriales aplicando el método de 
segmentación basado en el modelo de T-snakes, especialmente útil en caso de bordes difusos o 
faltantes. Para la detección del contorno interior de la arteria (íntima), la curva obtenida a 
partir del algoritmo de region growing se contrae ligeramente para evitar que las porciones 
lindantes a la adventicia generen un resultado anómalo. Luego, se deforma mediante el 
modelo de snakes, convergiendo al borde interior. Análogamente, se procede a la detección 
del contorno exterior (adventicia), en este caso expandiendo el contorno inicial. 
En esta segunda etapa, las componentes F y Px, y se re-definen sobre la imagen filtrada 















 ( ) [ ]y iP x, y c G x= −  (17)
donde GBCxD es el gradiente de las intensidades en el eje Y alrededor del punto x: 
 
 [ ] ( )ky i ix iy ix iy
j 1
G x  I(x , x k) I(x , x k)
=
= + − −∑   (18)
6 RESULTADOS 
Con respecto al filtro de difusión anisotrópica, se encontró que filtrados de la imagen IVUS 
con parámetros 6 = 2.1, 5 = 1.1, EF = 15 y EH = 8 preservan con mejor precisión los bordes 
arteriales si se las compara con la segmentación de un especialista (Figura 7). Aún así, nótese 
en la Figura 7b que se encuentran bordes que no corresponden a elementos cardiovasculares y 
las paredes arteriales que se desea segmentar pueden resultar discontinuas. 
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